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摘  要 

识别行人等弱势道路使用者的行为意图是自动驾驶汽车做出有效决策和控制动作保护行人和驾驶者安全

的前提。本文设计了一种基于双流结构融合时空特征的行人过街意图识别模型(Dual-stream Convolu-
tional Multi-Attention Model, DCMAM)。基于MobileNet引入空间注意力设计空间流卷积模块；基于膨

胀3D卷积网络(Inflated 3D ConvNet, I3D)引入时空和空洞卷积设计时间流卷积模块；基于门控循环单元

(Gate Recurrent Unit, GRU)搭建双向GRU网络，捕获时空交互信息；引入注意力机制设计双流融合模块。

在数据集JAAD和PIE上的实验证明了模型的有效性，意图识别准确率相较于现有方法提高了7%。集成意

图识别模型和硬件平台设计行人意图识别系统，通过实车实验验证了意图识别系统的稳定性和准确性。 
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Abstract 
For autonomous vehicles to effectively make decisions and control actions to ensure the safety of pe-
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destrians and drivers, they must be able to recognize the behavioral intention of vulnerable road us-
ers, such as pedestrians. This paper designs a pedestrian crossing intention recognizemodel 
(Dual-stream Convolutional Multi-Attention Model) based on the fusion of spatiotemporal features of 
the dual-stream network structure. Introducing spatial attention based on MobileNet to create the 
spatial flow convolution module; designing the time Stream convolution module by adding spa-
tio-temporal convolution and atrous convolution based on Inflated 3D ConvNet (I3D); a bidirectional 
GRU network is constructed based on Gate Recurrent Unit (GRU) to capture spatio-temporal interac-
tion information. The attention mechanism is introduced to design the dual-stream fusion module. 
Comparative experiments on the datasets JAAD and PIE demonstrate the effectiveness of the pro-
posed method, with a 7% improvement in intention recognition accuracy compared to existing me-
thods. Based on a hardware platform integrating an intention recognition network model, a pede-
strian intention recognition system is created. The stability and accuracy of the intention recognition 
system is verified through real vehicle experiments. 
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Pedestrian Intention Recognition, Autonomous Vehicles, Attention, Two-Stream Convolutional 
Neural Network, Spatio-Temporal Convolution 
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1. 引言 

自动驾驶汽车要在愈发复杂的城市道路环境中实际部署，拥有实时预测行人、自行车等弱势道路使

用者(Vulnerable Road User, VRU)的意图，并采取必要的行动保护其安全的能力是至关重要的[1]。 
胡远志[2]将行人骨骼和方向分别处理，充分利用骨骼的 2D 信息，建立了双流自适应图卷积网络进

行行人意图识别。杨彪[3]基于行人动作和环境条件等多种信息建立行人意图识别网络。曹昊天[4]基于长

短时记忆网络设计了一种多特征融合的行人意图识别和轨迹预测方法。Chen [5]和 Lorenzo [6]引入行人边

界框和人体骨架姿态作为行人过街意图预测的新特征源。SF-GRU [7]基于循环神经网络(Recurrent Neural 
Networks, RNN)搭建堆叠 RNN 模型分层融合五个特征源用于行人过街意图预测。PCPA [8]将四个特征源

直接拼接再利用全连接层实现预测。随着特征源的增加，网络结构愈加复杂。PCIP [9]拥有五个特征源，

还要设计复杂的融合架构保证网络的精度。然而 PCIP 只考虑隐含的时间特征，而光流天然包含的时间信

息可以帮助识别和预测行人的过街意图。 
为了解决以上问题，我们提出了一种基于双流网络结构融合时空特征的行人过街意图识别模型。基于

图像序列获取光流、行人外观表征和全局上下文分别作为时空特征源。基于 MobileNet 结合空间注意力设

计了空间流特征提取模块，基于 I3D 引入时空卷积和空洞卷积设计了时间流特征提取模块，搭建了基于注

意力机制的双流融合模块。在数据集 JAAD 和 PIE 上与其他方法进行比较来证明本文提出模型的有效性。

设计行人过街意图识别系统，以真实的城市道路条件为实验环境，验证意图识别系统的稳定性和准确性。 

2. 双流卷积特征提取 

由于大多数城市交通场景和行人的不可预测性，为了建立行人运动特征模型，在特征提取时对每个

行人的观察数据进行采样。每个目标行人 i 都有一个固定长度 m 的连续图像序列，在本文中图像序列长

度定为 16 帧。目标行人 i 基于给定连续图像序列提取的特征信息定义如下： 
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行人外观表征：基于数据集中标注的目标行人边界框放大固定倍数逐帧裁剪并重新调整大小得到行

人外观表征，即： 

{ }1, , ,t m t m t
li li li liR r r r− − +=                                      (1) 

其中目标行人 i 的边界框在 t − m 帧图像中的坐标位置为： 

{ }, , ,t m t m t m t m t m
i it it ib ibl x y x y− − − − −=                                   (2) 

其中 ,t m t m
it itx y− − 表示边界框左上角坐标， ,t m t m

ib ibx y− − 表示边界框右下角坐标。 
全局上下文：采用在 Cityscapes 数据集[10]上进行预训练的 DeepLab V3 [11]模型来提取语义掩码作

为全局上下文，即 

{ }1, , ,t m t m t
g g g gC c c c− − +=                                      (3) 

光流：利用 Flownet2 [12]模型预生成数据集中所有视频的光流信息，即 

{ }1, , ,t m t m tO o o o− − +=                                      (4) 

2.1. 空间流特征提取 

为了提取图像信息中的空间特征，基于 MobileNet [13]和空间注意力[14]搭建空间流特征提取模块。

如图 1 所示，它由标准卷积块，深度可分离卷积块和空间注意力融合块组成。预处理得到的全局上下文

Cg 和行人外观表征 Rli 经过卷积块处理后送入 Lambda 层融合，然后经过空间注意力层对特征图的空间信

息进行权重再分配，随后经过平均池化层下采样得到空间流特征编码 SC。 
 

 
Figure 1. Spatial stream feature 
extraction module 
图 1. 空间流特征提取模块 

https://doi.org/10.12677/mos.2023.124345


张晓斐，王孝兰 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2023.124345 3773 建模与仿真 
 

MobileNet 将标准卷积替换为深度可分离卷积，增加了批量归一化(Batch Normalization, BN)层和激活

函数 Relu6。深度可分离卷积首先采用深度卷积对不同输入通道分别进行卷积，然后采用逐点卷积将前一

步的输出结合，卷积效果类似于标准卷积，可以降低模型计算复杂度和模型大小，更适合自动驾驶汽车

等算力受限的应用场景。 
空间注意力用于特征图内不同位置特征信息的权重再分配，保持空间维度不变，压缩通道维度获得

注意力权重重新分配网络关注度，使网络更关注目标位置。对注意力模块的输入从通道维度分别进行平

均池化和最大池化，得到两个特征图并拼接，通过卷积层将其变为 1 通道的特征图，再经过 sigmoid 函

数得到空间注意力的特征权重，最后将输出结果与原特征图相乘恢复输入尺寸。 

2.2. 时间流特征提取 

为了获取光流中的时间特征信息，基于 I3D [15]重新设计了时间流特征提取模块。如图 2 所示，它

由十二个卷积块、四个最大池化层和一个全局平均池化层组成。后处理块由 Flatten 层和 Dense 层组成。 
 

 
Figure 2. Temporal feature extraction module 
图 2. 时间流特征提取模块 

 

光流𝑂𝑂送入网络经过卷积处理后，将特征向量输入后处理块得到时间流特征编码𝑇𝑇𝑂𝑂。 
卷积块共有三种类型，分别是基础卷积块、改进 inception 卷积块和时空卷积块，所有卷积层都添加

BN 层和非线性激活函数 Relu。改进 inception 和时空卷积块引入空洞卷积，空洞率设置为 2。 
基础卷积块只对空间维度卷积，基础卷积块 1 保持步长为 2，只对空间特征进行下采样并提取底层

较丰富的空间特征信息。卷积块结构如图 3(a)所示。 
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改进 inception 卷积块采用 2D 卷积核，并引入空洞卷积。模块三的最大池化层对时空特征信息进行

下采样，融合并向后传播。卷积块结构如图 3(b)所示。 
时空卷积块同时引入空洞卷积和分离卷积，将原 I3D 的 3D 卷积改为两个连续的 2D 卷积，首先学习

空间特征，然后学习时间特征，将时间信息添加到所有分支，提高获取高层语义特征的效率，利用 1 × 1 
× 1 的卷积层实现特征通道的降维减参，最后再将四个不同尺度的特征拼接然后输出特征向量，卷积块结

构如图 3(c)所示。 
 

   
(a) 基础卷积块            (b) 改进 inception 卷积块                         (c) 时空卷积块 

Figure 3. Convolutional block structure 
图 3. 卷积块结构 

3. 双流卷积多注意力模型设计 

双流卷积多注意力模型结构如图 4 所示，它由空间流卷积模块，时间流卷积模块和双流融合模块组

成。 
 

 
Figure 4. Two-stream convolutional multi-attention model 
图 4. 双流卷积多注意力模型 
 

在双流融合模块中引入注意力机制[16]，时间注意力用于序列特征内不同时序特征信息的权重再分配，

提高神经网络对时序信息的利用率。注意力模块的输入为 GRU 输出的隐藏状态 { }1 2, , ,i eh h h h=  。注意
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力权重为： 

( ) ( ) ( )( )
( )( )'

exp ,
,

exp ,

t s
t t s

t sS

score h h
s align h h

score h h
α = =

∑
                           (5) 

其中基于特征内容的“得分”函数为 ( ) T,t s t sscore h h h h= ，t 是序列长度， th 是解码器当前隐藏层状态， sh
是编码器所有的隐藏层状态。注意力模块的输出向量为： 

( ) [ ]( ), tanh ,t t t c t ta f c h W c h= =                                  (6) 

其中 Wc 是可训练权重矩阵，上下文向量 ct 是注意力权重与编码器所有隐藏层状态的加权和，即

t ts sSc hα= ∑ 。 
模型首先经过预处理得到光流 O、行人外观表征 Rli 和全局上下文 Cg。光流送入时间流卷积模块得到

时间流特征编码 TO。全局上下文 Cg 与行人外观表征 Rli 送入 MobileNet 网络经过融合得到卷积特征编码

VC，再经由空间注意力模块根据空间特征信息加权得到空间流特征编码 SC。时空流特征编码分别经过

GRU 单元重编码得到时间流特征向量 FTo 和空间流特征向量
CSF ，时空特征向量输入时间注意力模块得

到关于时序特征的时间注意力向量 at1 和 at2。 
最后将两个时间注意力向量拼接融合输入到模态注意力模块得到关于各模态特征加权的注意力编码

am，再输入 Dense 层获得行人过街动作概率 t n
iA + ，判断行人过街意图。模型的行人动作概率如下： 

( )
( )
( )

[ ]( )1 2

, ,

,

,

,
O C

t n
i li g

O C

T S

m t t

A Input O R C

f T S

AT F F

sigmoid a a a

+ =

=

=

=

                                   (7) 

其中 AT 为注意力模块，sigmoid 为激活函数。 

4. 对比实验与结果分析 

4.1. 实验设置 

评估模型使用的数据集是 JAAD [17]和 PIE [18]。其中 JAAD 提供 346 个经过剪辑的短视频(5~10 秒

长)，包含两个子集，分别是 jaad_beh 和 jaad_all，前者包含正在过街的行人 495 个，即将过街的行人 191
个，后者包含额外的出现在视野中远离马路或者没有动作的行人 2100 个。PIE 中包含超过 30 万张的已

标注视频帧，过街行人 512 个，其他行人 1322 个。 
使用标准二元分类指标评估模型结果，分别是准确率(Accuracy)，AUC、F1 分数(F1 Socre)、精确率

(Precision)和召回率(Recall)。dropout=0.5，损失函数使用二元交叉熵误差，优化器使用 Adam，batchsize
为 16，学习率 4 × 10−6。实验使用的硬件设备是显存 11G 的 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti，内存 16G，

深度学习框架为 tensorflow。 
本文模型基于 PCIP 开发，将提出的模型与同类型方法进行了比较。参与对比试验的方法包括 PCIP 

[9]、PCPA [8]、SF-GRU [7]、SingleRNN [19]。 

4.2. 结果分析 

如图 5 为模型对比试验的定性结果分析示例。t 时刻为观察到图像序列最后一帧的时间，t + 0.5 s 时
刻和 t + 0.25s 时刻是 t 时刻前观察到图像序列中独立帧的时间，行人行为发生于 t + 1s 时刻，模型识别行
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人意图预测 t + 1s 行人是否穿越马路，绿色为穿越，红色为不穿越。 
场景(a)中行人保持静止，等待车辆通过。由于 SF-GRU 和 SingleRNN 只考虑行人动作和局部背景，

认为靠近道路边缘的行人即将采取穿越行为导致其对行人意图出现误判。其余模型均能正确识别行人意

图。 
场景(b)中目标行人为儿童，外观表征像素面积较小，有跨入车道穿越马路的动作。SF-GRU 考虑行

人动作因素比重较大，由儿童跨入道路的动作判定其将要穿越道路，导致识别结果错误。PCIP 考虑行人

动作因素和全局场景上下文，由于道路中并无车辆，因此结合儿童动作判定其将要穿越道路，导致识别

结果错误。其余模型均能正确识别行人意图。 
场景(c)中目标行人为青少年，左侧一直有遮挡，难以判断行人数量。SingleRNN 考虑行人动作信息

和局部背景，由于行人在看到车辆时动作出现停顿，导致模型的意图识别结果出现误判。PCPA 则结合

行人动作、局部背景和车辆信息认为行人不会穿越道路，由于缺少全局场景上下文信息，导致其忽略了

后续出现在场景中的其他行人，给出了错误的意图识别结果。其余模型均能正确识别行人意图。 
可以看到三个场景中，本文模型的意图识别结果均与数据集的真实标签相同，其他模型都有识别错

误的情况出现，说明本文模型的意图识别准确性优于同类型方法。 
 

 
Figure 5. Comparison of qualitative analysis results 
图 5. 定性分析结果对比 
 

如表1所示是所有模型在数据集 jaad_beh上的测试结果。本文方法在五项指标上都获得了最佳结果。

相比对照模型中准确率最高的 SingleRNN，本文方法提高了 7 个百分点。F1 分数同时兼顾了分类模型的

精确率和召回率，可以看作模型的精确率和召回率的一种加权平均，是衡量二元分类模型有效性最重要

的指标。相比对照模型中 F1 分数最高的 PCIP，本文方法也提高了 4 个百分点。由于 jaad_beh 中只包含

正在过街或者即将过街的行人样本，样本数量小，泛化性不足，因此在其基础上增加了出现在视野中远

离马路或者没有动作的行人样本，再次进行训练和测试。 
如表 2 所示是所有模型在数据集 jaad_all 上的测试结果。在 Jaad_all 中，本文提出的模型在关键的准

确率、F1 分数和精确率三个指标中都优于对比模型。 
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Table 1. Quantitative results for the dataset jaad_beh 
表 1. 数据集 jaad_beh 的定量结果 

模型 
模型结构 Jaad_beh 

空间特征编码 光流 Accuracy AUC F1 Precision Recall 

SingleRNN VGG + GRU × 0.59 0.52 0.71 0.64 0.80 

SF-GRU VGG + GRU × 0.58 0.56 0.65 0.58 0.62 

PCPA 3D CNN × 0.55 0.51 0.65 0.63 0.67 

PCIP VGG + GRU × 0.57 0.48 0.72 0.61 0.86 

OURS MOBILE + GRU √ 0.66 0.58 0.77 0.67 0.89 

*加粗的字体是表中对应评估指标最好的模型测试结果。 
 
Table 2. Quantitative results for the dataset jaad_all 
表 2. 数据集 jaad_all 的定量结果 

模型 
模型结构 Jaad_all 

空间特征编码 光流 Accuracy AUC F1 Precision Recall 

SingleRNN VGG + GRU × 0.79 0.76 0.54 0.44 0.71 

SF-GRU VGG + GRU × 0.76 0.77 0.53 0.40 0.79 

PCPA 3D CNN × 0.76 0.79 0.55 0.41 0.84 

PCIP VGG + GRU × 0.81 0.81 0.59 0.47 0.81 

OURS VGG + GRU √ 0.89 0.80 0.67 0.68 0.67 

*加粗的字体是表中对应评估指标最好的模型测试结果。 
 

如表 3 所示是所有模型在数据集 PIE 上的测试结果。PIE 中有更广泛的行人样本，更多样的数据分

布，更接近真实城市道路场景。在 PIE 中，本文提出的模型在仅在召回率一项指标上落后于对比方法 PCPA，

其他指标均领先于对比方法。 
 
Table 3. Quantitative results for the dataset PIE 
表 3. 数据集 PIE 的定量结果 

模型 
模型结构 PIE 

视觉编码 光流 Accuracy AUC F1 Precision Recall 

SingleRNN VGG + GRU × 0.80 0.73 0.64 0.64 0.75 

SF-GRU VGG + GRU × 0.83 0.78 0.63 0.50 0.78 

PCPA 3D CNN × 0.85 0.86 0.77 0.69 0.88 

PCIP VGG + GRU × 0.87 0.86 0.78 0.73 0.83 

OURS VGG + SSCBAM √ 0.89 0.88 0.82 0.79 0.85 

*加粗的字体是表中对应评估指标最好的模型测试结果。 

5. 意图识别系统实验验证 

5.1. 行人过街意图识别系统设计 

为了验证本文所提行人过街意图识别算法在复杂城市交通环境下的准确性、合理性和稳定性，采用
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Python 联合 Tensorflow-Keras 深度学习框架设计了行人过街意图识别系统，系统主要包括自车视角图像

加载模块、行人特征提取模块、特征编码模块，意图识别模块。以真实的城市道路条件为实验环境，确

定硬件型号和软件参数，搭建实验平台，进行实车实验。通过意图识别系统对车辆采集到的第一人称视

角的视频数据进行识别，以验证意图识别系统的稳定性和准确性。 
系统使用 Python 语言进行开发，系统的人机交互界面基于 Python 3 版本中的 tkinter 模块进行编程，

编程平台为 VS Code 和 Anaconda。在模型改进和设计方面，使用 Tensorflow-Keras 深度学习框架对模型

进行搭建。本系统的具体软硬件开发环境如表 4 所示。 
 
Table 4. System environment configuration 
表 4. 系统环境配置 

实验平台 开发环境配置 参数型号 

硬件平台 

CPU InterCorei7-9750H 处理器 

GPU NVIDIAGeForceGTX2080Ti 

内存 32 GB 

软件架构 

操作系统 Ubuntu 20.04 64 位 

编程平台 VisualStudio Code + Anaconda 

深度学习框架 Tensorflow-Keras 

编程语言 Python 3.8.12 

GPU 加速库 CUDNN 7.6.5 

计算平台 CUDA 10.0 
 

使用 tkinter 模块设计行人过街意图识别系统的人机交互界面，主要包括：视频加载模块、图像预处

理模块、特征卷积模块和意图识别模型加载模块。 
1) 视频加载模块 
该模块是系统的输入，导入车载摄像头采集的道路图像视频流。 
2) 图像预处理模块 
该模块负责预处理已采集的视频数据流。 
3) 特征卷积模块 
该模块选择行人特征对应的编码模块，包括处理光流的原始 I3D 或者 TFENet，空间特征编码模块主

干网络的选择。 
4) 意图识别模型加载模块 
该模块选择意图识别使用的算法模型，包括第四章提到的对比模型 PCPA、PICP 和本文模型。 

5.2. 实车道路实验 

在上海市松江区多条开放的城市道路和校园内多条道路下进行实车实验，主要包含的道路场景为有

信号灯十字路口、无信号灯十字路口、无信号灯人行横道路口和路侧行人较多的直行道路等典型交通场

景。完成车载硬件布置及软件环境搭建之后，车辆以 0~40 km/h 的速度行驶在交通道路上进行行人过街

意图识别实车实验。 
实车实验采集的有效行人样本约为 200个，使用所有意图识别模型对 200个行人样本进行意图识别，

并对识别结果进行了统计，统计结果如表 5 所示。 
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Table 5. Recognition results of different models 
表 5. 不同模型的识别结果 

 双流卷积多注意力 PCPA PCIP 

准确识别个数 191 179 186 

准确率 96% 92% 90% 

平均测试耗时 0.37 s 0.29 s 0.33 s 
 

由表 5 可知，本文模型在 200 个新样本上的准确率领先于同类型模型，只在平均测试耗时这一项上

稍微落后。说明将各个功能集成在一起之后本文模型依旧稳定，验证了本文行人过街意图识别系统的有

效性。 

6. 结论 

正确识别城市道路场景中各种道路使用者的行为和意图对自动驾驶汽车的应用有非常积极的作用。

我们提出了一种基于双流网络结构融合时空特征的行人过街意图识别模型。基于输入的视频流获取空间

流和时间流，基于 MobileNet 结合空间注意力设计了空间流特征提取模块，通过优化 I3D 设计了时间流

特征提取网络，搭建了基于注意力机制的双流融合网络。在 JAAD 和 PIE 数据集上的实验证明了本文方

法的有效性。通过对软件功能需求分析，将各模块集成在系统中，利用 Python 语言的 tkinter 模块设计了

图形用户界面，使用实车采集的 200 个新样本对系统进行了验证，结果表明本文模型意图识别准确率为

96%，领先于对比模型，验证了识别系统的稳定性与准确性。 
由于光流需要提前生成，费时费力，因此未来会探索能代替光流，不需要额外工作的特征信息。行

人之间的交互也是影响行人下一步动作和意图的重要因素，同样是未来的工作需要关注的重点。 
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